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Résumé
BERRADA Aziza (2006) L’identification des piscines à l’aide d’une image IKONOS: cas
de la ville de $herbrooke. Mémoire de maîtrise, Université de Sherbrooke, Sherbrooke
(Québec, Canada)
Le milieu urbain est un milieu hautement hétérogène, les discontinuités y sont abondantes et
les formes homogènes sont rares. Cette complexité rend son étude avec les moyens
traditionnels très difficile et les résultats obtenus sont parfois non utilisables. L’apparition des
images satellitaires, notamment des images à haute résolution spatiale, constitue un atout
majeur de la télédétection urbaine. Or, leurs utilisations dans un milieu urbain reste limitée.
À notre connaissance une seule étude s’est penchée sur l’extraction des piscines en vue
d’exploiter la finesse des produits de télédétection en milieu urbain. Dans la ville de
Sherbrooke, certains propriétaires installent des piscînes sur leur territoire sans avoir un
permis de construction. Ainsi, le besoin en cartographie des piscines en vue d’une
surveillance et d’une gestion accrues de leur construction se fait grandement sentir dans la
ville. Le but de ce travail est la mise au point d’une méthodologie efficace et moins coûteuse
qui permettra l’identification rapide des piscines. Par le biais d’une image IKONOS de la
ville de Sherbrooke prise le 20 mai 2001 et du système d’information géographique, une
classification spectrale « par pixel» de cette image a été réalisée dans le domaine visible en
utilisant un masque créé à partir de la bande proche infrarouge. Cette méthode a permis
l’identification de 93 % des piscines présentes sur la zone de vérification. Afin de valider
cette méthodologie, 2 sources de données ont été utilisées: les photographies aériennes de la
ville de $herbrooke prises en 2002 et des permis de piscines fournis par la municipalité.
L’utilisation des ces permis a mis en évidence la présence des piscines construites sur le
territoire sans autorisation. La présence de ces piscines constitue une perte pour la
municipalité (eau et argent). D’où l’intérêt de l’utilisation de l’imagerie satellitaire pour la
surveillance et la gestion de construction de piscines.
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Introduction
Depuis plusieurs années, le milieu urbain suscite l’intérêt de plusieurs chercheurs et fait donc
l’objet de nombreuses études. Or, l’hétérogénéité et les changements rapides des espaces
urbains rendent ses études très difficiles. L’utilisation des moyens traditionnels tels que les
statistiques, les campagnes de terrain et l’échantillonnage, ne donne pas nécessairement de
meilleurs résultats. Ces derniers sont parfois dépassés voir même inutilisables. Ainsi, il est
devenu nécessaire de se doter d’outils et de moyens conceptuels et méthodologiques pouvant
améliorer la compréhension et le suivi des phénomènes urbains (Weber et al., 1997).
Dans ce contexte, fa télédétection présenterait une alternative par rapport aux méthodes
traditionnelles dc collecte de données. Elle offre une vue synoptique de la zone d’étude et
une bonne précision des données. De plus, la télédétection permet l’acquisition en tout temps
des informations homogènes sur des grandes superficies (plusieurs dizaines à centaines de
km2) (Puissant, 2003, p.18).
L’utilisation de la télédétection satellitaire dans l’étude du milieu urbain a débuté avec le
lancement du 1er capteur civil MSS (Multispectral Scanner) monté à bord du satellite Landsat
1, 2 et 3 dans les années 70. Toutefois, les performances techniques de ce capteur ne
permettaient pas d’obtenir plus qu’une classe urbaine à cause de la faible résolution spatiale
du satellite et de l’hétérogénéité du milieu urbain (Weber, 1995). Cette hétérogénéité est due
à la présence dc plusieurs objets de petites tailles qui, avec ce type d’image, sont très
difficiles et voir même impossibles à discriminer. Ainsi, la très faible résolution de ce capteur
constitue manifestement une contrainte empêchant l’emploi des images dans des applications
urbaines (Donnay, 2000),
Grâce à l’apparition des images à résolution spatiale et spectrale plus fines (SPOT, IKONOS,
QUICKBIRD, etc.), les résultats obtenus sur le milieu urbain se sont avérés plus intéressants
à exploiter (Voorde et al., 2002). Plusieurs chercheurs (Aplin et al., 1999; Ben-dor et al.,
2001; Meinel et al., 2001 et Puissant and Weber, 2002) présument que l’environnement
urbain peut être classifié avec succès à l’aide d’images à haute résolution spatiale.
2Toutefois, l’application de l’imagerie satellitaire à haute et à très haute résolution spatiale
(HRS et THRS) dans un milieu urbain reste limitée (Voorde et al., 2002). Elle s’est focalisée
surtout sur la détection des voiries urbaines et les bâtiments. Or, ce type d’images présente
l’avantage de pouvoir identifier des objets de très petites tailles de l’ordre de quelques
mètres. Un de ces objets est la piscine résidentielle. Rares sont les études qui se sont
intéressées à la discrimination des piscines dans un milieu urbain. Cependant, un grand
besoin en cartographie des piscines se fait sentir en vue d’une gestion et de surveillance de
leur construction. De ce fait, notre étude vise à élaborer une méthode fiable, facile et moins
coûteuse permettant l’identification des piscines présentes sur la ville par le biais de
1’ imagerie satellitaire.
3Chapitre I
Cadre théorique
Le présent chapitre résume le programme de recherche adopté pour cette étude. Il nous
expose les différentes lignes directives pour la mise en contexte de la problématique de notre
sujet de recherche, ainsi que les objectifs et les hypothèses qui en découlent.
I. 1. Problématique
L’apparition des images à haute résolution spatiale dans un milieu urbain, a fait naître des
vastes espoirs sur la décortication des différentes composantes urbaines qui sont devenues
facilement repérables sur ce type d’image. Selon Dureau (1995), les préoccupations
concernant l’occupation du sol et l’évolution urbaine rassemblent près de $0 % des
applications de télédétection en milieu urbain.
Sur le plan thématique, l’application des images à haute résolution spatiale n’est plus
uniquement la délimitation de la zone urbaine, mais aussi l’analyse des composantes internes
de l’espace urbain (Puissant, 2003, p. 19). La majorité des études faites sur ce milieu, s’est
focalisée surtout sur la détection des routes (Hemiari et al., 2004; Tonyé et al., 2000;
Karathanassi, 1999; Hinz and Baumgartner, 2000, etc.) et des bâtiments (Brenner and Haala,
1999; Lhomrne et al., 2003; Sohn and Dowman, 2001; Kemmouche et Mering, 2000, etc.).
Or, de nos jours plusieurs autres composantes urbaines semblent être problématiques et très
rares sont les études qui les ont traitées. Parmi ces composantes, nous citons les piscines.
4Les politiques municipales exigent l’obtention d’une autorisation pour toute construction sur
son territoire à des fins de gestion. La ville se dote aussi d’un moyen lui permettant, entre
autre, le recensement de ses infrastructures, des types de bâtiments (immeubles, maisons,
hangars, etc.) et tout autre édifice et composantes urbaines. Grâce à tous ces moyens, la ville
contrôle ses revenus financiers par le biais d’impôt.
Selon Roy (2005), certains propriétaires de la ville de Sherbrooke (Québec, Canada)
installent des piscines sur leurs propriétés sans avoir un permis de construction. Ainsi, le
besoin en cartographie des piscines en vue d’une surveillance et d’une gestion accrues de leur
construction se fait grandement sentir dans la ville. Toutefois, la ville de Sherbrooke a besoin
d’outils et de méthodes qui sont fiables et moins coûteux permettant l’identification rapide
des piscines sur son territoire.
En effet, à notre connaissance, une seule étude s’est penchée sur l’extraction des piscines en
vue d’exploiter la finesse des produits de télédétection en milieu urbain (Barrette, 2003).
Spectralement, sur une image IKONOS les piscines ont un comportement différent des autres
classes urbaines (forêt, pelouse, bâtiments, routes, etc.). Cette différence est aussi remarquée
entre les piscines et la classe d’eau. Par exemple, sur l’image de la ville de Sherbrooke, les
deux rivières : Magog et Saint-françois apparaissent plus sombres par rapport aux piscines.
Ceci, à cause de l’absorption de tout le rayonnement incident qui, selon la bathymétrie,
s’atténue avec la profondeur contrairement aux eaux des piscines. Ces dernières réfléchissent
une certaine énergie dans le domaine visible et proche infrarouge.
L’image IKONOS, utilisée comme support dans notre projet, a été prise au mois de mai, dans
cette période de l’année, certaines piscines sont pleines d’eau (fig. l.1.a), d’autres ne sont
pas remplies ou ne le sont qu’à moitié (fig. l.l.b). En plus, certaines piscines sont encore
couvertes de différentes sortes de toiles. Ces caractéristiques leur confèrent des signatures
spectrales largement différentes les unes des autres. Cette variabilité spectrale rend, par
conséquent, leur discrimination difficile à L’aide des moyens conventionnels de traitement
d’image.
5I. 2. Objectifs de ta recherche
Dans le but de répondre aux besoins de la vilLe de Sherbrooke en matière de gestion et de
surveillance des piscines, nous visons, dans la présente étude comme objectif général,
l’élaboration d’une méthode efficace, rapide et moins coûteuse pour l’extraction des
piscines présentes dans ta ville de Sherbrooke.
Pour ce faire, nous avons fixé les objectifs spécifiques suivants:
Discriminer les piscines existantes dans la ville de Sherbrooke à l’aide d’une image
IKONOS. Le domaine spectral est le principal outil exploité dans cette étude;
> Évaluer ta pertinence de l’utilisation de l’image IKONOS pour l’extraction des piscines à
l’aide des données multi-sources : les données fournies par les municipalités et celles issues
des photographies ariennes;
Figure 1. 1 : Réponses spectrales des piscines dans la ville de Sherbrooke (image
IKONOS dans le visible) : (a) piscines remplies et non couvertes, (b) piscines couvertes
6> Identifier et dénombrer les piscines construites dans la ville de Sherbrooke sans permis de
construction jusqu’en mai 2001. Ce qui permet d’évaluer approximativement le volume
d’eau gaspillée.
I. 3. Les hypothèses de recherche
Pour répondre à la problématique exposée dans ce travail et atteindre les objectifs cités
précédemment, nous avons retenu les hypothèses suivantes:
• Hypothèse générale
En se basant uniquement sur le domaine spectral (visible et proche infrarouge), les
piscines de la ville de Sherbrooke pourront être identifiées avec succès à l’aide d’une image
IKONOS.
Hypothèses techniques
De l’hypothèse générale découlent les hypothèses spécifiques suivantes:
> Les images à très haute résolution spatiale permettent une bonne identification des
piscines;
> Le domaine Proche Infrarouge (PIR) du satellite IKONOS favorise la discrimination de
la signature spectrale des eaux de piscines des autres classes urbaines, particulièrement
la végétation (Barrette, 2003, p. $9).
7Chapitre II
Notions fondamentales
L’extraction des piscines, présentes dans la ville de Sherbrooke, à l’aide d’une image
IKONOS à très haute résolution spatiale est l’objectif principal de notre projet. Dans le but
de mieux comprendre la méthodologie adoptée dans cette recherche, nous présentons dans ce
chapitre, un aperçu des caractéristiques de l’image utilisée, ainsi que celles de la technique de
traitement choisie.
II. 1. Caractéristiques de l’image IKONOS
Le capteur IKONOS est de type passif. Ce type de capteur reçoit l’énergie réfléchie par la
cible illuminée par le rayonnement solaire contrairement aux capteurs de type actif qui
illuminent eux même la cible. IKONOS est un satellite américain, mis en orbite le 24
septembre 1999. Il est appelé IKONOS-2 suite à un premier lancement raté, le 29 avril 1999.
Les caractéristiques spectrales, spatiales et radiométriques de ce capteur font sa particularité.
II. 1. 1. Résolution spectrale
La résolution spectrale est une caractéristique importante du capteur. Elle décrit sa capacité à
décomposer l’énergie électromagnétique reçue en bandes spectrales de fréquences
différentes. Plus les intervalles de longueurs d’onde sont fins, plus la résolution spectrale du
capteur est élevée. Une image panchromatique correspond au rayonnement
$électromagnétique enregistré dans un seul intervalle de longueur d’onde relativement large
d’où son acquisition en noir et blanc. Le tableau 2.1 et la figure 2.1 montrent les différentes
bandes spectacles du capteur IKONOS en mode muttispectral et panchromatique.
Tableau 2.1 : Caractéristiques du satellite IKONOS (inspiré de Lhomme, 2005)
IKONOS SPOT 5
Compagnie Space imaging (USA) Spot image (Europe)
Date de lancement 09-1999 5-2002
Allitude(km) 681 $22
Bandes spectrales Fa,,’ Mutt? Pan Multi
B3 [0,45-0,52] V [0,50-0,59]
Longueurs d’onJes V4 [0, 51-0,601 R [0, 61-0,68]
0,45-0,90 0,5 1-0,73
(tu) R5 [0, 63-0,701 PIR [0, 79-0,$9J
PIR6 [0,76-0,85] iRPvf [1,6-1,7]
Avec:
Panchromatique 2 MultispectraÏes , Bleu , Vert ,• Rouge , 6 Proche infrarouge et
7lnfrarouge moyen
9(a)
II. 1. 2. Résolution spatiale
Cette propriété exprime « la dimension du pixel en équivalent en mètres terrestres »
(Richards, and Jia, 1999). C’est une caractéristique importante du capteur car elle délimite le
détail possible à discerner sur une image ainsi que le temps nécessaire pour son traitement.
Elle détermine aussi la taille limite des objets identifiables (Puissant and Weber, 2002). Cette
résolution est fonction du Champ De Visée Instantanée (CDVI) qui correspond à l’angle le
plus petit auquel le balayeur est sensible au rayonnement, exprimé en degrés ou en radians.
Cette résolution détermine la dimension spatiale d’un objet à une altitude donnée (Distance
entre la cible observée et la plate forme) et à un moment donné. Le tableau. 2.2 suivant donne
les différentes résolutions des capteurs IKONOS et SPOT 5.
Tableau 2.2: Résolutions spatiales des capteurs IKONOS et SPOT (inspiré de
Lbomme, 2005)
Bandes spectrales
Résolution spatiale (in)
Angle de visée
Résolution temporelle 1.5 à 3 jours là 4 jours
Taille de t’image (Km) 11 * 11 60 * 60
02
04
3&’ L’50 0 î$O
u,;
.uo 4sø 330 33 J30 If J0
Iin
(b)
Figure 2.1: Réponses spectrales relatives des bandes IKONOS : (a) bande
panchromatique, (b) bandes multispectrales (Cook et al., 2001)
IKONOS SPOT 5
Avec: Panchromatique, 2 Mit Ïtispectrales
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Afin d’exploiter au maximum toutes les informations spectrales contenues dans les bandes
multispectrales et le maximum d’informations spatiales contenues dans la bande
panchromatique, une fusion de ces bandes a été effectuée (He, 2004). En plus, la fusion de
cette image raffine la résolution spatiale de l’image et augmente par conséquent sa qualité
visuelle. Dans le but de mettre en évidence l’importance de la résolution spatiale sur la
qualité d’image, la figure 2.2 suivante montre une surface terrestre d’une image IKONOS à
deux résolutions spatiales différentes:
Figure 2.2 : Une projection d’une surface terrestre vue à deux résolutions spatiales
différentes, ta) à 4 m de résolution spatiale et (b) à 1 m de résolution spatiale
II. 1. 3. Résolution radiométrique
Cette résolution est définie comme étant « L ‘étalement prévu de la variation de chaque
estimation de la réflectivité observée sur une image » (CCT, 2005). Elle traduit la sensibilité
d’un capteur aux petites différences spectrales dont l’intensité de l’énergie lumineuse reçue
par une cible. La fourchette de longueur d’onde dans laquelle le capteur est sensible s’appelle
«la plage dynamique». Elle est fonction du contraste des objets et de la résolution
radiométrique (Lhomme, 2005). Les images IKONOS brutes sont codées à li bits, elles
donnent une plage de 204$ (211) valeurs pour chaque bande spectrale. Dans notre cas, nous
avons utilisé une image IKONOS codée à $ bits. Cette image offre une plage de 256 (28)
valeurs pour chacune des bandes.
(a) (b)
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IL 1. 4. Niveau de bruit
Le bruit apparu sur les images satellitaires est dû à la nature du signal électromagnétique reçu
ainsi que les propriétés du système d’acquisition. Ce bruit dégrade la qualité visuelle de
l’image qui se réfère à la séparabilité des tons de gris et la perception relative des couleurs
(Caloz et collet, 2001). Pour les images IKONOS, l’acquisition des valeurs se fait par
intégration du signal sur plusieurs barrettes pour chaque pixel, ce qui provoque un lissage des
valeurs (Lhomme et al., 2003).
Dans notre étude, les quatre images multispectrales de 4 m de résolution ont été fusionnées
avec la bande panchromatique de 1 m de résolution en utilisant la technique développée par
11e (2004). Cette image synthétique, ayant approximativement 1 m de résolution spatiale,
offre un niveau de détails plus important que celui de l’image originale. Elle combine
l’information spectrale des bandes multispectrales et l’information spatiale dc la bande
panchromatique. La transformation de cette richesse spatiale et spectrale en carte thématique
passe notamment par des étapes de traitement d’image.
Il existe différentes techniques d’analyse et de photo-interprétation qui sont les plus
importantes dans le processus de traitement d’image. Ces techniques sont appelées aussi les
techniques de reconnaissance de formes (Amani, 1996). Elles comprennent principalement la
segmentation et la classification d’images. La segmentation est souvent utilisée comme un
traitement pré-classificatoire car elle permet la réduction des données à classifier (Amani,
1996). Vu la taille des objets que nous cherchons à discriminer dans cette étude, un
prétraitement par segmentation s’avère alors inutile.
II. 2. Classification d’image en télédétection
En télédétection, le principal objectif de traitement d’image est la classification de
l’occupation de sol (Bauer and Steinnocher, 2001 ; Zait et Smara, 2005). Cette technique se
base sur l’information spectrale de chaque pixel contenue dans les différentes bandes
spectrales du capteur. Elle regroupe les pixels ayant les mêmes caractéristiques spectrales
(fig. 2.3) et les assigne à une classe thématique donnée (eau, forêt, routes, etc.). D’où
l’importance de distinguer entre les classes thématiques d’occupation de sol et les classes
spectrales. Ces deux types de classes sont généralement différentes les unes des autres.
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Plusieurs études utilisent la classification comme une opération fondamentale. Toutefois, il
n’existe pas une méthode bien définie et adéquate à toutes les problématiques ; ces méthodes
varient selon la nature des objets à traiter ainsi que le milieu d’étude, d’où l’existence de
plusieurs méthodes et algorithmes de classification d’images satellitaires.
CCFS J CCT
Figure. 2.3 Classification numérique d’une image (source, CCI, 2006)
En principe, il existe deux types de classification d’images satellitaires. La classification non
supervisée ne nécessite aucune connaissance préalable sur le site d’étude. La classification
supervisée nécessite une bonne connaissance de l’occupation du sol de la zone d’intérêt.
La finesse de la résolution spatiale des images satellitaires a mis en évidence certaines
faiblesses de techniques conventionnelles de la classification couramment utilisées. Ces
techniques se sont montrées inefficaces pour identifier certains objets urbains (Johnsson,
1994). Ceci est dû à l’hétérogénéité du milieu et la fréquence des mixels qui sont des pixels,
non pures, occupés par plusieurs types d’occupation du sol (Johnsson, 1994, Donnay et al.,
2000, Puissant et al., 2005).
II. 2. 1. Revue des méthodes de classification des images à haute résolution spatiale dans
un milieu urbain
Récemment, la télédétection urbaine s’est améliorée grâce au développement de nombreuses
méthodes de classification. L’augmentation de la résolution spatiale améliore le détail
d’informations sur l’occupation de sol à l’échelle locale et nationale (Aplin et al., 1997). De
ce fait, plusieurs objets urbains sont devenus identifiables tels que les routes et les bâtiments.
Toutefois, l’extraction de l’information dans un milieu urbain en utilisant des méthodes de
44
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classification automatiques est rendue difficile à cause de l’importance et de la diversité de
ces détails (Aplin et al., 1999; Bauer and Steinnocher, 2001, Bussios et al., 2004; Weber,
2005).
Les nombreuses études réalisées pour cartographier le milieu urbain à t’aide des images à
haute une résolution spatiale (résolution entre 30-10 m) et à très haute résolution spatiale
(résolution spatiale inférieure à 10 m), montrent l’importance d’intégrer l’information
spatiale, comme la texture (Anys et al., (1998) et Puissant et al., (2005)) et la détection de
contours (Gong and Howarth, 1990 et Zhang and Guindon, 2003) pour améliorer la qualité
de la classification.
D’autres études (Aplin et al., (1999); Guindon et al., (2004), ) procèdent par une
segmentation du milieu urbain suivi d’une classification par pixel. Kuo et al., (2001) ont
classifié le milieu urbain en appliquant une technique de classification floue et le modèle
numérique de terrain (DTM Appelé également DSM : Digital Terrain Mode!). Bailloeul and al.,
(2003) ont cartographié le milieu urbain à l’aide de deux approches de segmentations. Une
approche basée sur la détection de contours et une deuxième basée sur la croissance de
régions. Ensuite, à l’aide des données additionnelles issues de DSM, une classification
supervisée des résultats obtenus de chaque approche a été effectuée.
Bussios et al., 2004 ont classifié le milieu urbain en se basant sur une image issue de la
fusion des bandes multi spectrales et panchromatique de l’image IKONOS (image
synthétique). Cette classification a été réalisée à t’aide de l’algorithme de maximum de
vraisemblance. Les résultats obtenus ne sont pas satisfaisants. Une transition de la
distribution spatiale de la couverture terrestre en entités d’utilisation de sol est effectuée suite
à une classification orientée par objet, améliorant ainsi cette classification (Bauer and
Steinnocher, 2001)
Diverses études réalisées, citées plus haut, ont montré la faiblesse des techniques
conventionnelles de la classification spectrale des images à HRS pour discriminer certaines
structures urbaines anthropogéniques. Ces dernières ont des réflectances similaires telles que
les bâtiments et les routes. Cependant, quelques classes urbaines, comme le cas des piscines,
couvrent de petites superficies représentées sur l’image par un nombre limité de pixels. Dans
notre cas, une piscine est représentée en moyenne par 10 pixels. La discrimination de cette
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classe passe nécessairement par une classification conventionnette par pixel. Ceci confirme
les propos de Bauer and Steinnocher (2001) qui affirment que l’application de ce genre de
classification sur une image à HRS, dans un milieu hétérogène tel que le milieu urbain,
donne des résultats fiables matgré sa pauvreté.
II. 2. 2. Classification par maximum de vraisemblance
La classification par maximum de vraisemblance est la classification supervisée la plus
communément utilisée en télédétection (Richards and Jia, 1999). En se basant sur une
approche bayésienne probabiliste, l’algorithme de maximum de vraisemblance cherche à
affecter chaque pixel (x) à une classe donnée (w ) selon des règles d’appartenance bien
définies, dérivées des zones de référence déterminées à priori, il s’agit de la probabilité P (w
1/x) (équation 2) (Freund, 1962)
P(xlw.)®P.(w.)
P. (w I x) = r J ‘ J Equation 1
Pr(x)
Où:
Pr (x/wj) est la probabilité d’occurrence d’un pixeix à la classe w•.
Pr (x) est la probabilité que les caractéristiques spectrales du pixel x soient présentes dans
1’ image;
Pr (wj) est la probabilité d’occurrence à la classe w.
Le choix de cet algorithme est basé sur sa fiabilité dans le traitement d’image à haute
résolution spatiale en milieu urbain et les faibles risques d’erreurs qu’il présente (Puissant,
2003, p. 262; Richards et lia, 1999, p. 182). Effectivement, les avantages reconnus de cet
algorithme sont nombreux dont la maîtrise de la base théorique, ta facitité de mise en oeuvre
et son application à différents types d’occupation de sol (Ouarab et $mara, 1997). 11 fournit
de bons résultats pour des milieux hétérogènes tels que le milieu urbain. Il permet également
de contrôler le nombre et la nature des classes urbaines désirées (Aplin et al., 1999). De plus,
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cette méthode de classification est la plus aboutie, car elle s’appuie sur des considérations
théoriques approfondies (Caloz et Collet, 2001, p. 303). L’application de cet algorithme sur
les images IKONOS fusionnées permet la réduction de l’effet « sel et poivre » et donne une
image de couverture de sol avec plus d’objets homogènes (Bauer and Sternnocher, 2001).
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Chapitre III
Cadre expérimental
Dans le but de répondre à nos objectifs énoncés et de vérifier les hypothèses postulées dans
le cadre théoriques, cette section regroupe l’ensemble des traitements adoptés dans notre
programme méthodologique.
III. 1. Site d’étude
La zone d’étude se situe dans la nouvelle ville de Sherbrooke qui tient compte de la récente
fusion du 31 décembre 2001. Cette zone s’étend sur une superficie de 366.4 km2 (Division
géomatique, ville de Sherbrooke) et elle est située à 147 km de la ville de Montréal et à 240
km de la ville de Québec (fig. 3.1.a). Selon Statistiques Canada (recensement, 2001), la
ville de Sherbrooke comptait 138 725 habitants et selon le répertoire des municipalités du
Québec (2003), la population Sherbrookoise en 2004 atteint 142 958 personnes (Turgeon,
2004).
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Figure 3.1 :(a) Localisation de la ville de Sherbrooke (site Internet), (b) Découpage de
six arrondissements de la ville en unités de voisinage (Turgeon, s., 2001)
La nouvelle ville de Sherbrooke est subdivisée en six arrondissements (Brompton,
Fleurimont, Lennoxville, Mont-bellevue, Rock-Forest I Saint-Élie I Deauville, Jacques
Cartier) (fig. 3.1.b) partitionnés en secteurs ou unités de voisinage. Sur toute la ville, il existe
63 unités de voisinage. Plusieurs activités ont été mises en place afin d’améliorer la qualité
de vie de la population. À ce propos, des indicateurs de qualité de vie des habitants de la ville
ont été révélés par Barrette (2003) et d’autres de qualité environnementale par Stronach
(2004).
Nous avons choisi pour notre étude une partie de la nouvelle ville de Sherbrooke qui s’étend
sur un territoire de 66 km2 couvrant l’ancienne ville de Sherbrooke et sur laquelle nous avons
les données de la ville concernant les permis de construire de piscines (voir fig. 3.8).
III. 2. Programme méthodologique
Notre étude vise à extraire les piscines présentes dans la ville de Sherbrooke à l’aide d’une
image IKONOS et d’un système d’information géographique (SIG). L’organigramme suivant
présente la méthodologie de travail adoptée dans ce projet (fig. 3.2).
(a) (b)
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Figure 3.2: Organigramme méthodologique
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III. 3. Acquisition des données satellitaires
III. 3. 1. Présentation de l’image
Une image IKONOS de la nouvelle ville dc Sherbrooke prise le 20 mai 2001 à 10h50 heure
locale est utilisée dans celle étude. Ses limites sont respectivement 45° 25’ et 45° 22’ de
latitude Nord et 71° 48’ et 710 57’ de longitude Ouest selon une projection GEOTIfF (UTM,
Transverse Mercator). Cette image couvre un territoire de 66 km2 (11000 * 6000 pixels). Le
choix de celle image est basé sur sa disponibilité, la finesse de la résolution spatiale et la
bonne qualité visuelle d’image qu’elle offre. Effectivement, en urbanisme, une plus grande
importance est donnée à la résolution spatiale qu’à la richesse spectrale de l’image (Armand,
1995). Dc ce fait, l’image IKONOS utilisée dans ce projet (figure 3.3) est une image
fusionnée, à 1m de résolution spatiale (He, 2004).
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Figure 3.3 Image IKONOS fusionnée de la ville de Sherbrooke
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111.3. 2. Évaluation de la qualité de l’image IKONOS
Cette étape est très importante pour l’utilisation de toute image en télédétection. Selon
Lhomme et al., (2003), la qualité d’une image peut être définie comme < le degré de fidélité
géométrique et radiométrique existant entre t’image et la réalité terrain, ceci
indépendamment des méthodes d’interprétation ». Pour cela, nous allons analyser et évaluer
la qualité de notre image IKONOS fusionnée afin de pouvoir déterminer les différents
traitements nécessaires.
111.3.2.1. Évaluation des perturbations géométriques
En raison des distorsions causées par l’environnement (relief, réfraction atmosphérique, etc.),
les erreurs du système de mesure et par les mouvements de la plate-forme (Bonn et Rochon,
1992), des déformations spatiales apparaissent sur l’image observée par les capteurs. Ces
erreurs correspondent à la différence entre les coordonnées de longitude et latitude d’un point
au sol et ce même point sur l’image satellite.
Dans le cas du capteur IKONOS, ces erreurs peuvent être calculées à l’aide de l’angle
azimuth et l’angle d’élévation du capteur. Elles sont fonction de la différence d’altitude entre
le point visé et le plan de référence (Jacobsen, 2002). Ces erreurs sont exprimées dans
l’équation 2.
dl = dh * tang y Équation 2
Avec:
dl: déviation géométrique;
dh : différence d’altitude locale par rapport à un plan de référence;
y : angle zénithale de visée.
Un autre type de déformations géométriques apparaît sur les images à THRS, causées par la
présence des objets «hauts» en particulier les bâtiments (Lhomme, 2005). Ces objets sont
très fréquents dans les milieux urbains (fig. 3.4). Sur l’image IKONOS considérée l’ombre
occupe environ 4 % de toute l’image (mesurée par un simple seuillage des niveaux de gris
sur la bande panchromatique) (Lhomme, 2005). La fréquence de l’ombre dépend de la
concentration de l’agglomération urbaine et des angles zénithaux et azimutaux de
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l’éclairement solaire. La présence de ces objets hauts peut mener à des erreurs thématiques.
Leur ombre peut, dans certains cas, cacher une partie de l’occupation de sol surtout les objets
de petites tailles.
111.3.2.2. Évaluation des perturbations radiométriques
Il s’ agit des perturbations du signal enregistré par le capteur, définies comme « le degré de
perturbations subi par te rctyonnement sur l’ensemble de la chaîne de mesures
indépendamment des perturbations dues au système d’acquisition » (Lhomme et al., 2004).
Plusieurs facteurs peuvent être responsables de ces perturbations. L’hétérogénéité et la
complexité des milieux urbains (différents types de matériaux, bâtiments, fréquence des
objets de petites tailles, etc.) sont responsables en grande partie des variations spectrales des
objets urbains. Les conditions atmosphériques (présence des nuages, polluants
atmosphériques, etc.) modifient aussi les valeurs radiométriques des objets. Cette
modification résulte principalement de l’atténuation du rayonnement réfléchi par la cible. La
réfraction et l’émission atmosphériques peuvent également modifier la nature du signal reçu
par les capteurs. Dans le but de préserver la valeur radiométrique de la classe des piscines qui
est l’élément discriminant dans notre étude, aucune correction radiométrique n’aura lieu sur
notre image IKONOS.
Figure 3.4: Quelques exemples d’effet d’ombre de bâtiments dans l’image IKONOS
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111.3.2.3. Évaluation des perturbations atmosphériques
L’atmosphère des zones urbaines diffère largement de celle des zones non-urbaines. Les
différentes activités anthropiques et naturelles ne font qu’ augmenter les quantités de gaz émis
dans l’atmosphère. Ces gaz se dispersent selon un gradient de concentration fonction des
conditions climatiques et des propriétés atmosphériques. La variation de la concentration des
particules dans l’atmosphère ainsi que leurs propriétés physiques et chimiques se traduisent
par une variation des caractéristiques optiques de l’atmosphère (Bannari, 1996). Cette
variation perturbe ainsi le rayonnement tout au long de son parcours à travers l’atmosphère
en direction de la cible et du capteur
Généralement, sur les images satellites, ces perturbations résultent des mauvaises conditions
de prise de l’image. Elles apparaissent sous forme de masses blanches dégradant la qualité
visuelle de l’image. L’image IKONOS utilisée dans la présente étude a été prise dans des
conditions atmosphériques favorables (épaisseur optiques à 500 nm égale à 0,095) (Lhomrne,
2005). Selon Environnement Canada (visité en 2005) le ciel du 20 mai 2001 était dégagé
sans nuages. La forte présence des constituants atmosphériques participe à la réflectance
intrinsèque de l’atmosphère qui modifie, par conséquent, la valeur radiométrique du signal
enregistré. La fig. 3.5 suivante donne l’histogramme de deux images tKONOS prises de la
ville de Sherbrooke à la même heure mais à 3 jours d’intervalle. L’image 1 est acquise le 17
mai 2001 tandis que l’image 2 est acquise le 20 mai 2001.
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Figure 3.5. Influence des conditions atmosphériques sur la dynamique des images
IKONOS de la ville de Sherbrooke (Lhomme, 2005)
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Sur la figure (fig. 3.5) nous remarquons, dans un premier temps, le décalage des valeurs
radiornétriques qui résulte de l’ajout de la réflectance atmosphérique à la réflectance de la
surface terrestre pour l’image 1 (l’épaisseur optique à 500 nm égale â 0.849). Une autre
conséquence de ces perturbations atmosphériques qu’on peut tirer de cette figure est le
manque d’information spectrale des classes d’occupation de sol au niveau de l’image 1. Ce
manque est due à la diffusion du signal par l’atmosphère (histogramme de l’image I est plus
étroit que celui de l’image 2).
111.3.2.4. Estimation de la présence du bruit dans l’image IKONOS
Tout processus d’image - interprétation s’appuie principalement sur deux propriétés de
notre système visuel: la séparabitité des tons de gris et la perception relative des couleurs
(Caloz et Collet, 2001). Certaines perturbations du signal, acquis par le capteur, peuvent
causer des fluctuations des niveaux de gris qualifiées de bruit (Girard et Girard, 1999)
modifiant ainsi l’interprétabilité de t’image. Ce bruit est généralement décorrélé du reste de
l’image et se traduit par un signal de haute fréquence (Pratt, 1991).
La présence du bruit est plus prononcée dans le milieu urbain à cause de l’hétérogénéité de ce
milieu. Ce phénomène est en évidence sur les images à haute résolution spatiale. Ainsi, il est
important d’évaLuer le niveau de bruit sur une image avant tout traitement. Si, dans une
image, ce bruit est très prononcé, un rehaussement de cette image sera suggéré afin
d’améliorer sa qualité visuelle.
Une estimation du niveau de bruit sur l’image IKONOS brute a été faite par Lhomme (2005)
selon la méthode décrite par Zanoni and Ryan, (2002). A partir des zones homogènes, il a
calculé, pour chacune des 5 bandes, le rapport signal sur bruit (R. S. B) en divisant la
moyenne par l’écart-type. Cette méthode a révélé la présence du bruit qui augmente avec la
diminution de la résolution spatiale (la bande panchromatique est plus bruitée que les autres
bandes spectrales).
Dans le but d’estimer le degré de bruit sur l’image rééchantillonnée, utilisée comme support
pour notre étude, nous avons calculé la fraction MNF (Minimum Noise fraction)
correspondant à la Fraction Minimale du Bruit pour chaque bande selon la méthode décrite
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par Green et al. (1988). Ils définissent la fraction du bruit pour la bande j comme étant le
rappolÏ de la variance du bruit sur la variance totale du signal (équation 3):
varfN (x)}ivar(z (x)} Equation 3
Avec:
Var{N1 (x)} : Variance du bruit
Var{Z (x)} : Variance totale du signal, est égale à la somme du signal et du bruit.
D’une façon générale, plus les valeurs de MNF sont faibles plus les bandes sont bruitées
(Green and al., 1988). Dans le but d’avoir des meilleurs résultats de ce calcul nous avons
choisi 3 sites homogènes (Forêt, Routes et Piscines). La figure 3.6 suivante illustre les
résultats obtenus
D’après cette figure, nous remarquons que le bruit présent dans nos Sites augmente avec
l’augmentation de la longueur d’onde et que la bande proche infrarouge est la plus bruitée.
Ce qui exprime la persistance du bruit après le rééchantillonnage. Ce bruit est dû à certaines
hétérogénéités locales fréquemment rencontrées sur les images à très haute résolution
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Figure 3.6: Variation du degré de bruit pour chaque bande spectrale sur l’image
IKONOS rééchantillonnée
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spatiale d’un miticu urbain. Afin de ne pas modifier les valeurs radiométriques des pixels
aucun traitement de rehaussement d’image ne sera effectué.
III. 4. Création d’un masque
Le masquage consiste à cacher une partie dc l’image et à conserver intact l’autre partie
servant à l’étude (Girard et Girard, 1999). Dans te but d’éLiminer certaines classes
thématiques pouvant engendrer des erreurs au cours des traitements utilisés, nous avons
masqué un grand nombre de classes thématiques non piscines (principalement les eaux
des rivières) qui ne seront pas utilisées pour cette étude.
Dans fa littérature, il existe plusieurs types de masquages dont le masquage radiométrique
utilisé dans cette étude. Ce type de masquage supprime par seuillage certains pixels ayant
une valeur radiométriquc supérieure et/ou inférieure à une référence donnée le seuil. Afin
de ne pas supprimer certains pixels correspondant à la classe des piscines, nous avons étudié
la séparabilité entre les comptes numériques supprimés et l’objet en question.
Le masque utilisé est créé à partir de la bande proche infrarouge (bande 4) au niveau de
laquelle les eaux ont généralement un comportement spectral bien distinct des autres classes
et une faible réflectance pouvant atteindre une valeur O (selon la nature et le degré de pureté
des eaux). Le seuil utilisé correspond à la valeur radiométrique maximale des échantillons de
piscines dc la ville de Sherbrooke d’une façon généreuse plutôt que restrictive. L’image
résultante est une image binaire avec deux niveaux de gris (blanc et noir). Ce masquage
donne la valeur O aux classes «non piscines» et la valeur 1 à la classe restant qui peut
contenir des piscines.
III. 5. Classification muttispectrale
À la base des données fournies par la ville de Sherbrooke (Turgeon, 2004), nous avons
subdivisé l’image IKONOS de la ville de Sherbrooke en 63 unités de voisinages (fig. 3.7).
Une classification spectrale «par pixel>) de cette image est effectuée par le logiciel de
traitement d’images ENVI (4.1 version, Copyright © 2004, rcsearch systems, mc). Ce type
de classification regroupe les pixels en fonction de leur ressemblance spectrale. Elle
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s’effectuera dans le visible tout en appliquant le masque créé. L’algorithme utilisé pour cette
classification est le maximum de vraisemblance.
N:
-
N’lile
I I Km
Échelle de la carte J 100 0000
Figure 3.7: Portrait de la nouvelle ville de Sherbrooke subdivisée en 63 unités de
voisinages (Turgeon, 2004)
Cette classification a été appliquée sur toute l’image IKONOS. Elle a été réalisée en
plusieurs étapes. D’abord, la délimitation de la zone de vérification en dehors de laquelle
nous avons échantillonné les piscines pour cette classification, suivie de l’échantillonnage
des sites d’entraînement.
Légende
- Limite des unités de voisinage
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III. 5. 1. Délimitation de la zone de vérification
Au niveau de l’image IKONOS, te secteur 2.2.14 (voir fig. 3.8) définit sur le portrait de
découpage de la ville de Sherbrooke, se situant dans la région de Fleurimont, est utilisé
comme zone de vérification pour notre classification. Cette zone a été choisie pour
l’abondance des piscines de différentes natures et aussi pour la disponibilité de leurs permis
de construction enregistrés par la ville de Sherbrooke. Les piscines présentes dans cette zone
ont été échantillonnées comme sites de références ou sites de test nécessaires pour vérifier la
qualité de la classification. Ces sites de référence ont été déterminés par vérification physique
sur le terrain et aussi par photo-interprétation.
III. 5. 2. Échantillonnage des piscines
Cette étape est très importante dans tout processus de classification. Dans notre cas, nous
visons une classification binaire de notre site étude piscines / non piscines. Afin d’éviter
toute confusion avec les autres classes urbaines, nous avons dans un premier temps,
échantillonné les 7 classes urbaines de la ville de Sherbrooke séparément (Piscines, Forêt,
Pelouse, Rivière, Résidences, Routes et Sol nu). Ensuite, nous avons regroupé les 6 dernières
classes dans une seule classe dite « non piscines ».
Figure 3.8 : Emplacement de la zone de vérification sur l’image IKONOS et le portrait
de découpage fait par la ville de Sherbrooke (en rouge).
2$
L’échantillonnage des piscines, servant comme sites d’entraînement nécessaires pour la
classification, a été réalisé à l’extérieur de la zone de vérification; Les piscines présentes
dans cette zone serviront à la vérification de la qualité de la classification. Cet
échantillonnage a été fait à la base de la réflectance des piscines qui sont spectralement
différentes des autres classes urbaines comme le montre la fig. 3.9. Toutefois, certaines
confusions thématiques pourront avoir lieu au sein même de la classe des piscines et aussi
entre la classe des piscines et les autres classes urbaines.
III. 5. 2. 1. Similitudes de signatures entre différentes classes urbaines
En raison de la fine résolution spatiale du capteur IKONOS, plusieurs objets urbains de
petites tailles sont devenus identifiables. Toutefois, certains entre eux peuvent avoir un
comportement spectral similaire à celui des piscines (espèces anthropogéniques). Ce
phénomène est illustré dans la figure 3.10.
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Figure 3.9 : Signatures spectrales comparées avec d’autres surfaces terrestres (site
Internet : http:lltpouchin.club.fr/index.htm, Février 2006)
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Dans la figure 3.10, nous pouvons voir deux signatures spectrales très similaires de deux
objets urbains très différents. La première signature est celle d’une piscine ouverte, tandis
que la deuxième est d’une toiture. Vu leur similitude spectrale et la nature probabiliste du
classificateur, les deux objets peuvent être confondus et assignés à la même classe
thématique.
III. 5. 2. 2. Différentes signatures spectrales pour la classe des piscines
Lors dc l’échantillonnage des piscines présentes dans la ville de Sherbrooke, certaines
d’entre elles ont des réponses spectrales très différentes les unes des autres, comme le montre
la figure 3.1 1. Cette variabilité, présente au sein de la même classe thématique, peut être duc
à l’hétérogénéité, à la nature des bassins de piscines et à l’entourage par la présence ou
l’absence dc la végétation. Une catégorie particulière de piscines est présente sur l’image
IKONOS les piscines fermées. Ces piscines sont soient couvertes de différentes sortes de
toiles ou parfois non remplies d’eau. Elles sont abondantes sur l’image (fig.3.12) en raison de
sa date d’acquisition (mois de mai). Elles sont largement différentes des autres piscines
ouvertes (visuellement et spectralement). Vu que le classificateur utilisé se base sur une
approche probabiliste et afin d’éviter totite confusion avec les autres classes urbaines, ces
Avec
I :Bleu;2:Vert;3:Rouge;
4 : Proche infrarouge et
5 : Panchromatique
Figure 3.10 Signatures spectrales similaires pour deux objets différents
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piscines (fermées) n’ont pas été échantillonnées comme sites d’entraînement pour notre
classification.
Sur la figure 3.11, certaines piscines ouvertes, présentent des signatures très différentes
particulièrement dans le visible. Les valeurs de leurs comptes numériques varient dc 15 —27
dans le Rouge, 30 — 75 dans le Vert, de 37 — 92 dans le Bleu et de 12 — 37 dans le Proche
infrarouge.
La figure 3.12, illustre le comportement spectral des piscines fermées. Une comparaison,
entre la signature spectrale de ces dernières et celle des piscines ouvertes, montre une très
grande variance entre elles. Contrairement aux piscines ouvertes (remplies d’eau) qui
réfléchissent la lumière dans le visible et qui absorbent dans le proche infrarouge avec une
faible réflectance pouvant atteindre O %, les piscines fermées absorbent dans le visible et
réfléchissent plus dans le proche infrarouge.
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Figure 3.11 Différentes réponses spectrales pour la classe des piscines
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III. 5. 2. 3. Différentes signatures pour la même piscine
Il existe à l’intérieur de la même piscine, plusieurs signatures spectrales différentes (fig.
3.13). Cc phénomène peut être dû à des orientations différentes du signal réfléchi par la
piscine et qui sont enregistrées par le capteur. tl peut aussi être expliqué par la présence des
objets flottants sur l’eau (feuilles d’arbres, jouets pour enfants, etc.) qui rendent la surface
rugueuse réfléchissant ainsi le signal dans différentes directions.
Point2
Point3
Point 4
6
5
B : Bleu ; V : Vert; R : Rouge ; PIR : Proche infrarouge et
Pan : Panchromatique
Figure 3.12 : Comparaison entre des réponses spectrales des piscines ouvertes et
d’autres fermées
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Figure 3.13 Différentes signatures spectrales à l’intérieur d’une même piscine
32
Afin de remédier à ces problèmes de confusion thématique entre les différentes classes
urbaines, nous avons pris soin de bien échantillonner les piscines présentes sur la ville de
Sherbrooke. Nous avons également échantillonné une grande plage de réflectance de
piscines. Ainsi, 318 piscines ont été échantillonnées à l’extérieur de la zone de vérification
après avoir étudié leur séparabilité avec les 6 autres classes urbaines. Le choix de ces sites est
fait par interprétation visuelle. Le tableau 3.1 représente les statistiques de ces sites
d’entraînement.
Tableau 3.1 Statistiques des 318 échantillons de piscines
. Écart- Coefficient de
Bandes Mm Max Moyenne . R.S.B
type variation %
Bleu 12 35 20 3 15 6,7
Vert 30 97 48 11 23 4,4
Rouge 39 106 62 13 21 4,8
Proche infrarouge 1 53 27 10 37 2,7
Panchromatique 13 52 29 7 24 4,1
III. 6. Traitement post-classificatoire
Suite à la classification de l’image, certains pixels mal classés donnent un aspect “sel et
poivre” aux images classifiées. Il existe plusieurs méthodes de réduction de ce bruit dont le
filtrage. Parmi les techniques de filtrage des images satellitaires, on site la méthode SPARK
(Spatial Re-classification Kernel) développée par (Barnsley and Barr, 1996) et appliquée par
Teeffelen et al., (2001) sur une image IKONOS. Le principe de cette méthode consiste à
regrouper les pixels déjà classifiés spectralement en catégories d’utilisation de sol. Ce
regroupement se base sur la fréquence et l’arrangement spatial dans le carré du Kernel.
D’autres études utilisent la morphologie mathématique comme un traitement post
classificatoire permettant également l’élimination des pixels non classifiés ou mal assignés.
Parmi les méthodes d’affinement des résultats de classification les plus simples, le filtre
modal appelé également le filtre majoritaire est l’un des traitements couramment utilisés pour
améliorer la qualité de la classification (Azerzaq et al., 1997; Puissant et weber, 2001). Ce
filtre reclassifie le pixel central mobile en fonction des autres pixels de la fenêtre (Bianchin
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and Bravin, 2003). L’application de ce filtre sur une image classifiée avec un certain seuil,
permet l’élimination des pixels isolés (mal classés) et améliore ainsi la qualité de la
classification.
III. 7. Vérification de la qualité de la classification
L’intérêt de cette étape est de mesurer la qualité de la classification de l’image IKONOS
compte tenu des erreurs de diverses natures qui altèrent les résultats (Campbetl, 1987). Cette
vérification permet d’indiquer si les objectifs fixés sont bien atteïnts. La qualité de la
classification pour la classe des piscines sera déterminée d’une manière empirique en
échantillonnant des zones de tests correspondant aux échantillons des piscines identifiées
physiquement en été 2005, sur la zone de vérification (secteur 2.2.14).
De ce fait, une campagne de terrain a été faite en été 2005 sur la zone de vérification
couvrant un territoire de 1.5 km2. Sur cette zone, les piscines sont abondantes et leurs permis
de construction sont disponibles à la municipalité. Sur le terrain, nous avons identifié 96
échantillons. À l’aide d’un DGPS (Differential Global Positïoning System), d’une erreur
allant de 3 à 4 m, nous avons enregistré teurs coordonnées géographiques. À cause de
certaines difficultés d’accès direct sur les lieux de piscines, nous n’avons malheureusement
pas pu identifier toutes les piscines présentes sur le site. Certaines d’entre elles sont cachées,
soit par des arbres ou par l’architecture de la maison. D’après les travaux terrains, il existe au
moins 96 piscines présentes uniquement sur cette zone en 2005. Les positions géographiques
(longitude et latitude) des piscines ont été prises au numéro de porte des propriétaires qui en
possèdent une sur leur territoire. À l’aide du logiciel ArcGIS, nous avons cartographié ces
coordonnées géographiques. La figure 3.14 suivante donne un aperçu des piscines
cartographiées et identifiées sur le terrain. On présume alors que la plupart des piscines
identifiées ont été construites avant mai 2001 (date d’acquisition de notre image).
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La matrice de confusion et le coefficient Kappa sont les méthodes de vérification de la
qualité de classification couramment utilisées en télédétection. Vu que notre intérêt porte sur
une seule classe urbaine qui est celle des piscines, l’analyse de la qualité de la classification
est évaluée uniquement pour cette dernière. Pour cela, nous avons examiné l’erreur de
commission et d’omission sur cette classe.
L’erreur de commission signifie le rapport entre les pixels mal classés (attribués ou commis à
fa classe des piscines) et le nombre total des pixels classifiés dans la classe des piscines. Elle
exprime ainsi les confusions entre les classes lors de la classification (Caloz et Collet, 2001).
Tandis que l’erreur d’omission correspond au rapport entre les pixels de la classe des
piscines non classés sur le total des pixels classifiés dans la classe des piscines. Ces erreurs
sont calculées manuellement sur la zone de vérification. Une bonne classification signifie de
faibles erreurs de commission et d’omission pour la classe des piscines.
III. 8. Identification des noyaux des piscines
Après la classification des images IKONOS, nous déterminerons le centre de chaque
regroupement de pixels correspondant aux piscines. Ces centres seront identifiés par
morphologie mathématique notamment par fermeture (succession de dilatation et érosion).
Ensuite, par le biais du logiciel ArcGIS, nous représenterons les résultats de la classification
sous forme de carte de répartition des piscines dans la ville de Sherbrooke pour mai 2001.
Figure 3.14 : Piscines identifiées sur le terrain (en croix rouges)
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III. 9. Corrections %éométrigues:
Certaines déformations de natures différentes peuvent apparaître sur les images satellitaires.
Afin de pouvoir superposer et interpréter nos images obtenues (classification et permis de
piscines de la ville de Sherbrooke), une correction géométrique s’avère alors nécessaire.
Certaines erreurs peuvent être provoquées suite à ces corrections et peuvent diminuer la
capacité discriminante de notre image. Pour cela, nous avons choisi d’appliquer ces
corrections après la classification (Lhomme et al., 2003).
III. 9. 1. Choix des points d’amers
Il existe plusieurs méthodes pour corriger géométriquement les images satellitaires (ces
méthodes sont décrites plus en détails dans Girard et Girard, (1999). La précision de ces
corrections est fonction de la précision des points d’amers choisis. Selon Bégin et al., (198$),
plusieurs études statistiques ont montré que l’utilisation des carrefours en forme X s’avère
d’excellents points d’amers particulièrement en planimétrie. La plupart des corrections
géométriques utilisent les cartes topographiques pour localiser les points d’amers sur une
image satellite. Toutefois, l’échelle de ces cartes peut être un facteur limitant car le choix de
celles-ci est fonction de la résolution de l’image à corriger. Le tableau 3.2 donne la relation
entre la taille du pixel et l’échelle cartographique.
Tableau 3.2: Relation entre la taille du pixel et échelle cartographique (source:
Spotimage)
Précision horizontale Échelle compatible
+1-50m NIA
+/-25.4m 1:50 000
+1- 12m 1:24 000
+/-10m 1:12000
+1-4m 1:4 $00
+1-2m 1:2 400
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D’autres méthodes font appel à des données fournies par un GPS qui donnent la position
géographique d’un point donné. Cette méthode présente l’avantage d’éliminer les erreurs
planimétriques présentes sur les cartes topographiques et augmente ainsi la précision de ces
corrections (Bannari et al., 1996b et Cherkaoui, 1991).
III. 9. 2. Description de la méthode de Rééchantillonnage
Le rééchantillonnage consiste à « aller chercher dans l’image brute la valeur radiométrique
à attribuer aux pixels de Ï ‘image rééchantiltonnée dans le nouveau système de coordonnées»
(Bannari, 1996). Cela peut engendrer certaines modifications de la valeur radiométrique
originale des pixels de l’image corrigée. Afin de remédier à ce problème, nous avons opté
pour un rééchantillonnage par interpolation au plus proche voisin. La simplicité et l’avantage
de préserver la valeur radiométrique initiale du pixel (Girard et Girard, 1999) sont dans notre
cas les deux principaux critères du choix de cette méthode, puisque cette propriété est d’une
très grande importante pour discriminer la classe des piscines.
À l’aide des données fournies par la ville de Sherbrooke (fichier vectoriel de la subdivision
de la ville en unités de voisinages et permis des piscines), nous avons corrigé ces
déformations géométriques présentes dans l’image IKONOS. Sur l’image IKONOS, nous
avons déterminé 16 points d’amers à partir de points bien définis sur l’image et les fichiers
vectoriels (carrefours, etc.).
III. 10. Validation des résultats de la classification à l’aide des données multi-sources:
Cette étape permet de tester la fiabilité de la méthode suivie pour l’identification des piscines
dans la ville de Sherbrooke. Pour cela nous nous sommes basés sur deux types de données:
Celles issues des photographies aériennes et les permis de piscines fournis par la
municipalité.
III. 10. 1. Utilisation des photographies aériennes
Les photographies aériennes sont l’un des premiers outils de télédétection utilisés pour
observer une surface terrestre. Elles sont prises à l’aide des capteurs optiques passifs installés
sur une plate forme à bord d’un avion. Dans cette présente étude, nous avons utilisé des
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photographies aériennes verticales de notre site de vérification, prises successivement, le 4
mai 2002 à 13h30 heure locale avec une échelle de 1 I 8 000.
Grâce à ces photographies aériennes, nous avons délimité toutes les unités résidentielles
définies comme étant le périmètre privé de chaque propriété incluant la résidence et le jardin
qui l’entoure. Sur chaque propriété, nous avons vérifié la présence ou l’absence d’une
piscine. Ainsi, nous avons dénombré pour l’année 2002, la totalité des piscines présentes
dans la zone de vérification.
III. 10. 1. 1. Unités résidentielles
Nous avons utilisé six photographies aériennes, recouvrant la zone de vérification avec un
pourcentage de chevauchement de 60 %. À l’aide d’un numériseur spécialisé, nous avons
numérisé ces photographies. Selon Jensen (1996) la taille du pixel en mètres (PM) est
calculée selon l’équation 4
PAl = Équation 4
*3937
Avec:
S: Échelle de la photographie aérienne
PFF: taille du pixel en points par pouce
Dans notre cas les photographies aériennes ont été numérisées à 600 PPP, ainsi la taille de
chaque pixel de ces images est de 0,34 m. En se basant sur la présence de clôtures de
différentes natures, nous avons subdivisé manuellement cette zone en plusieurs unités
résidentielles. La taille de chaque unité varie considérablement pour le même secteur
d’habitat.
Selon la nature de la clôture entre les propriétés, nous distinguons plusieurs types d’unités
résidentielles:
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• tes unités semi- ouvertes: regroupent les propriétés ayant des clôtures sur quelques
cotés seulement ou, d’une clôture moyennement haute presque invisible sur les
photographies;
• tes unités entourées d’arbres: il s’agit des unités fermées de tous les côtés avec des
clôtures arborées;
• tes unités délimitées avec des clôtures en mur: correspondent à des propriétés
fermées avec des clôtures faites de pierres ou de bois.
III. 10. 1. 2. Principe de la Photo-interprétation et la stéréoscopie
Une photographie aérienne donne un ensemble d’informations sur une surface donnée, à un
moment donnée, selon un angle de vision donnée et sur un plan spectral allant de 350 à
950 nrn. La photo-interprétation est un processus qui permet la visualisation de ces
informations. Elle s’appuie en grande partie sur la vision stéréoscopique du relief terrestre.
« On entend par stéréoscopie toutes les méthodes qui permettent d’obtenir
une “impression” de relief que ce soit en observant un objet à travers un
instrument d’optique ou en restituant une image en relief à partir de deux
photographies (prises sous des angles dffe’rents » (Encycl. Universalis,
1980)
La stéréoscopie est un outil qui permet au cerveau du photo-interprète, de redimensionner en
3-D un couple d’images ou, dans notre cas, un couple de photographies aériennes. Ce couple
stéréoscopique, est pris à différents angles avec un recouvrement longitudinal voisin de 60 %
entre deux photographies contigués sur la ligne de vol, comme le montre la figure 3. 15.
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Cette reconstitution tridimensionnelle nécessite tout d’abord, ta localisation des points
homologues (Mêmes points sur les deux images) ayant les coordonnées pl(xl,yl) et
p2(x2,y2) respectivement sur la première et la deuxième photographie du couple
stéréoscopique. Ensuite, par calcul de triangulation (intersection des droites Sipi et S2p2) on
reconstitue sa position dans l’espace tridimensionnel (Figure 3.16).
Figure 3. 15 Un couple de photographies aériennes de la zone de vérification, prises à
60 % de degrés de recouvrement
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Deux paramètres fondamentaux sont nécessaires pour effectuer une vision stéréoscopique de
deux images
• La parallaxe longitudinale appelée également parallaxe horizontale ou parallaxe en
X. Elle est due à un changement de prise de la photographie par le système
d’acquisition et qui est dû au changement d’angle de visée. Ce changement du point
d’observation provoque un décalage de position d’un objet par rapport à une référence
donnée.
e L’angle paraltactique, aussi appelé angle de convergence, il dépend de la distance
entre l’objet et l’oeil humain. C’est l’angle formé par l’intersection entre l’axe de vision
de l’oeil gauche et celui de l’oeil droit.
Cette étape nous a permis la reconstitution en 3-D des unités résidentielles ainsi que les
piscines présentes. Un dénombrement de ces piscines est réalisé à des fins de validation avec
les résultats issus de la classification.
Figure 3. 16 : Modèle stéréoscopique de deux prises de vues par avion
le long d’un axe de vol (Darteyre, 2006)
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III. 10. 2. Permis de piscines : zone de vérification
Une deuxième méthode de validation des résultats est basée sur les permis délivrés par la
ville de sherbrooke. Toute personne désirant construire une piscine sur son territoire doit
avoir un permis de construction. Ces derniers permettent à la ville de gérer ses ressources en
imposant des taxes annuelles aux détenteurs de ces permis.
Une informatisation de ces permis a débuté en 1991 pour seulement les permis émis à partir
de cette date. Entre 1991 et 2001, ces permis informatisés touchaient uniquement l’ancienne
ville de Sherbrooke, autrement dit la ville de Sherbrooke avant la fusion du 31 décembre
2001. À partir de celle date, les permis informatisés disponibles couvrent toute la ville. Les
données tirées du fichier de la ville sont surtout la date d’émission des permis.
À l’aide du logiciel ArcGIS, nous avons cartographié ces permis de piscines émis entre 1991
et 2001 correspondant à la date de prise de l’image IKONOS. Ensuite, nous avons superposé
la carte obtenue sur celle issue de la classification. La superposition des deux cartes nous
permettra d’identifier les piscines classifiées ayant un permis et les autres présentes sur la
zone sans avoir un permis de construction.
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Chapitre IV
Résultats obtenus
IV. 1. Création d’un masque
La figure 4.1, présente le masque radiométrique créé à partir de l’image IKONOS en se
basant sur les valeurs radiométriques de la classe des piscines dans le domaine proche
infrarouge et qui ne dépassent pas 55 (seuil adopté). Le masque est une image binaire où les
pixels masqués correspondent à la classe non-piscines (en noir) et ils ont une valeur
radiométrique O. Tandis que les autres pixels non masqués ont une valeur radiométrique 1.
Grâce à ce masque, une bonne partie de l’espace urbain a été masquée. L’autre partie, non
masquée, contient en plus des piscines, des objets urbains ayant des réflectances, dans le
proche infrarouge, similaires à celles des piscines ; cela est dû à la grande variabilité des
valeurs radiométriques des piscines dans ce domaine qui varient de 1 à 53.
En général, les eaux ont un comportement particulier dans le domaine proche infrarouge. La
figure 4.2 donne le coefficient d’absorption de l’eau dans le domaine spectral. Ce coefficient
43
varie en fonction des longueurs d’onde du rayonnement incident. Il dépend principalement du
degré de pureté des eaux (fréquence des polluants, des matières en suspension, etc.).
Objets urbains non-masqués
Objets urbains masqués
Figure 4.1 : Masque créé à partir de la bande proche infrarouge de l’image IKONOS
(toute ta ville de Sherbrooke)
Légende:
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Habituellement, dans le cas des eaux pures, le phénomène qui a lieu dans le visible est la
diffusion (faible coefficient d’ absorption). Elle est plus importante pour des faibles longueurs
d’onde allant jusqu’à environ 0.5 Jim. Au delà de cette valeur, c’est le phénomène de
l’absorption qui l’emporte. L’absorption augmente d’une manière exponentielle avec
l’augmentation de la longueur d’onde. Elle atteint son maximum dans le domaine infrarouge.
La réflexion de l’eau dans ce domaine est proche de O %.
nbsapûau coeff)cienl Infrarouge
fDt
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Figure 4.2: Coefficient d’absorption de l’eau adaptée de (Open Universiteit:
http:llceos.cnes.fr:8100, Février 2006)
Les eaux de piscines sont un cas particulier des eaux et peuvent être considérées comme des
eaux pures. Les phénomènes qui ont lieu sont la diffusion dans le visible et la réflexion dans
le proche infrarouge. Cette réflexion atteint rarement O % (d’après les piscines
échantillonnées). L’écart entre les différentes réflectances des eaux de piscines dans le
proche infrarouge peut être provoqué par plusieurs facteurs, dont on cite:
• Faible profondeur des bassins;
• Réflexion des parois bleues;
• Présence des résidus de Chlore (utilisé comme désinfectant).
Par conséquent, les deux rivières de la ville de Sherbrooke (Magog et Saint-François) n’ont
pas été masquées. Dans le but d’éviter certaines confusions qui pourraient avoir lieu entre les
piscines et les pixels des rivières présentant des réflexions spéculaires, nous avons masqué
Visible
Ultra-
violet
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les deux rivières et ccci à l’aide du logiciel ENVI de traitement d’image, comme le montre la
figure 4.3 suivante. Cette image est utilisée comme support pour les différents traitements
utilisés.
4-.
71SOW
Figure 4.3: Image IKONOS avec les deux rivières masquées
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IV. 2. Classification multispectrale
Les résultats obtenus de la classification multispectrale de l’image IKONOS dans le visible et
le proche infrarouge en appliquant le masque créé ne sont pas satisfaisants. Effectivement, le
masque crée nous a permis l’élimination des classes urbaines ayant une réflectance élevée
dans le domaine PIR par rapport à la classe de piscines. En revanche, la classification de
notre image dans le visible et le PIR avec ou sans l’utilisation de ce masque ne permet pas
une bonne discrimination de la classe de piscines des autres objets urbains.
Cette confusion, entre certaines classes urbaines et les piscines, est due à la nature des eaux
de certaines piscines. Certaines eaux de piscines sont chaudes et donc possèdent des
réflectances élevées dans le proche infrarouge similaires aux autres objets urbains tels que les
zones d’ombre (Guindon et al., 2004). L’image utilisée comme support est prise le 20 mai, à
cette période de l’année, la Température ambiante moyenne est de 12°C avec un maximum
de 23 °C (Environnement Canada, visité en 2006). Généralement durant tout le mois de mai
nous avons assisté à une augmentation de la température terrestre avec une moyenne de
20,5 °C. Cette augmentation a provoqué la fonte des neiges et la présence ainsi des terrains
humides. Ces terrains ont un comportement spectral similaire aux piscines surtout dans le
domaine proche infrarouge.
Ces derniers aspects rendent la discrimination des piscines difficile particulièrement en
intégrant la bande proche infrarouge dans la classification. Ainsi, pour surmonter ce
problème, nous avons classifié l’image uniquement dans le visible tout en utilisant le masque
créé à partir dc la bande proche infrarouge. Sur la figure 4.4, nous avons le résultat de cette
classification réalisée à l’aide de l’algorithme de maximum de vraisemblance.
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Légende:
Piscines
Non-piscines
fr
Figure 4.4b: Vue agrandie d’une partie de l’image IKONOS classifiée dans le visible
Sur les deux figures 4.4.a et 4.4.b, certains petits objets ponctuels isolés ont été classés avec
la classe de piscines (en noir) donnant à l’image aspect set et poivre. L’élimination de ce
bruit nécessite le passage du filtre modal ou majoritaire. Les tests des filtres ont montré que
la fenêtre de l’élément structurant permettant de meilleurs résultats est celle de 5*5 (fig.4.5a)
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Après le passage du filtre modal, nous avons appliqué la morphologie mathématique
notamment la fermeture afin de déterminer le centre de chaque piscine. La fenêtre permettant
de meilleurs résultats est 3*3 (fig. 4.5b).
Figure 4.5. b t Section de l’image
classifiée après le passage du filtre
majoritaire et lajèrmeture
Figure 4.5 : Image IKONOS classifiée après le passage d’un filtre majoritaire et la
fermeture
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IV. 3. Vérification de la qualité de la classification
La matrice de confusion et te coefficient KAPPA sont généralement les moyens utilisés pour
exprimer la qualité d’une classification. Étant donnée que notre intérêt porte sur une seule
classe thématique, nous avons analysé les erreurs de commission et d’omission des pixels sur
la classe des piscines. Ces erreurs sont calculées manuellement sur l’image classifiée après le
passage du filtre majoritaire (modal) et cela uniquement sur la zone dc vérification choisie à
cause du manque de données sur toute la scène classifiée. Cette évaluation est basée sur la
photo-interprétation conventionnelle et les sites de références identifiés sur le terrain.
Les piscines identifiées sur le terrain serviront comme références pour les piscines présentes
sur la zone en 2001. La campagne de terrain a eu lieu en 2005 alors que l’image utilisée date
de 2001. On suppose que sur une période de 4 ans et pour une petite zone telle la zone de
vérification couvrant un territoire de 1.5 km2, seulement quelques piscines ont été mises en
place. En se basant sur les travaux terrain et par photo-interprétation nous avons pu identifier
la présence de 72 piscines sur la zone de vérification pour 2001, indiquées surie tableau 4.1.
Tableau 4.1 : Comparaison entre les piscines identifiées sur la zone de vérification et
celles présentes en 2001:
Piscines identifiées sur le Piscines présentes sur le Piscines construites sur le
terrain en 2005 terrain en 2001 terrain entre 2001 et 2005
96 72 24
En se basant sur les coordonnées géographiques des piscines classifiées et par le biais du
logiciel ArcGIS nous avons cartographié les piscines classifiées sur la zone de validation. La
carte obtenue est représentée sur la figure 4.6.
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Le tableau 4. 2 donne les précisions de la classification de l’image IKONOS en se basant sur
les piscines identifiées sur le terrain et aussi les piscines reconnues sur l’image par photo-
interprétation:
Tableau 4.2: Résultats de la classification de l’image IKONOS sur la zone de
vérification:
Total des piscines classifiées 79
Nombre des piscines commises à la classe des piscines 12
Nombre des piscines omises à la classe des piscines 5
La classification a mis en évidence 79 piscines sachant que seulement 72 piscines sont
présentes dans la zone de vérification. Parmi 79 piscines classifiées, 12 objets urbains ont été
mal affectés à cette classe. Par conséquent, cette classification a permis l’identification de 67
piscines correctement classifiées et qui sont présentes dans notre site de vérification. Ainsi
les erreurs de commission et d’omission calculées dans cette zone sont données
respectivement dans les équations 5 et 6:
L ‘erreur de commission (C) est:
12 Équation 5
L ‘erreur d’omission (O) est:
5 Équation 6
O— *100 —7oi— I/o
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Deux types de précision peuvent être calculés pour évaluer la qualité de notre classification
(Amani, 1996; Kifer and Liltesand, 2000; Congalton and Green, 1999). Ces deux précisions
sont données dans les équations 7 et 8.
Précision d’utilisateur (Pu) la proportion en pourcentage des pixels bien classés par
rapport au nombre total de pixels affectés à la classe étudiée;
Précision de producteur (Pi) : la proportion en pourcentage des pixels d’une classe bien
classés par rapport aux vérités-terrain.
Dans notre cas:
= -- 0100
= 85 % Équation 7
= -- 0100
= 93 % Equation $
IV. 4. Corrections %éo%raphigues
Afin d’assurer la superposition dc toutes les données qui seront utilisées pour l’évaluation et
la validation de la qualité de la classification de l’image IKONOS, une correction
géométrique de l’image classifiée a été faite. Comme nous l’avons déjà mentionné, nous
avons choisi de faire ces corrections après la classification et cela dans le but de préserver les
valeurs radiométriques des objets urbains, c’est le critère de base pour la discrimination de la
classe des piscines.
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En raison de la fine résolution spatiale de notre image, nous ne pourrons pas utiliser les
données de la BDTQ (Banque de Données Topographiques du Québec) sur les réseaux
routier pour le choix des points d’amers, à cause de leur trop grande résolution qui est de
1/20 000 (voir tableau 3.2).
Les corrections ont été réalisées en utilisant les fichiers vectoriels des piscines fournies par la
municipalité. Nous avons choisi ces données afin d’assurer une bonne superposition de la
carte issue de la classification avec celle des permis de piscines fournies par la municipalité.
L’erreur RMS (Root Mean Square) qui est la racine carrée des moyennes des écarts, calculés
sur l’image est égale à $ ce qui est équivalent à 8 m (résolution de l’image est de 1m). Nous
avons accepté cette erreur en raison de la nature du fichier utilisé. En effet, le fichier
vectoriel des piscines fournies par la municipalité correspond à l’adresse postale des
propriétaires et non pas à l’emplacement géographique exacte de ces piscines. Ces deux
coordonnées diffèrent légèrement (de quelques mètres seulement).
Toutefois, dans le but d’assurer une bonne correction de notre image, nous avons pris le soin
de bien choisir les piscines ainsi que le terrain sur lequel elles ont été construites. Une
validation de cette correction a été réalisée grâce aux fichiers vectoriels des subdivisions de
la ville en unités de voisinages et les routes de la ville (fournis par la municipalité et fa
BDTQ). Dans la figure 4.7, on trouve les résultats de ces corrections sur l’image IKONOS
utilisée comme support pour cette étude et qui a été également corrigée en utilisant les
mêmes points d’amers. Les figures 4.7.a et 4.7.b montrent respectivement une section de
l’image IKONOS avant et après les corrections géographiques. L’image corrigée présente
une parfaite concordance avec le fichier vectoriel du réseau routier de la ville de Sherbrooke
fournies par la BDTQ.
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Figure 4.7.a Section de l’image IKONOS non corrigée géométriquement
Figure 4.7b: Section de l’image IKONOS corrigée géométriquement
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IV. 5. Validation des résultats de la classification à l’aide des données multi-sources
Deux types de données ont été utilisés dans notre étude pour valider la méthode adoptée. La
première méthode s’appuie sur l’utilisation des photographies aériennes de la ville de
Sherbrooke acquise le 4 mai 2002. La deuxième méthode fait référence aux permis de
construction de piscines émis par la municipalité de Sherbrooke.
IV. 5.1. Validation des résultats à l’aide des photographies aériennes
La première étape d’utilisation des photographies aériennes consiste à subdiviser la zone de
vérification en unités résidentielles. Chaque unité doit contenir ou non une piscine sur son
territoire. Nous avons révélé la présence d’environ 581 unités résidentielles y compris les
propriétés communes (qui peuvent posséder dans certains cas des piscines enregistrées par la
municipalité). Cela signifie qu’il existe un nombre inférieur ou égal à 581 piscines sur cette
zone (couvrant un territoire de 1.5 km2).
La visualisation de ces photographies par stéréoscopie a mis en évidence les piscines
présentes sur cette zone et particulièrement celles cachées par les arbres ou les toitures de la
maison. Sur cette zone, en 2002, il existait 118 piscines.
Dans cette zone, il existe 72 piscines ouvertes dont 67 ont été classifiées. Puisque ces
piscines ne tiennent pas compte des piscines fermées et dans le but de valider ces résultats,
nous avons identifié, à l’aide des permis de piscines et par photo-interprétation sur l’image
IKONOS, les piscines fermées présentes dans cette zone. Le tableau 4.3, donne les résultats
obtenus.
Tableau 4.3: Comparaison entre les piscines présentes sur l’image IKONOS et les
photographies aériennes
Piscines présentes sur l’image
Piscines présentes
sur les IKONOS Cfl 2001
photographies Piscines ouvertes Piscines fermees
aériennes en 2002
Nombre de piscines 72 70
Total des piscines 118 142
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En 2001, il existe environ 142 piscines sur la zone de vérification, identifiées sur l’image
satellite. Ces piscines ont été identifiées surtout grâce à leur permis de construction et par
photo-interprétation sur l’image IKONOS.
En 2002, 118 piscines sont identifiées sur les photographies aériennes, par rapport à 142 en
2001. Cet écart entre le nombre de piscines, peut être justifié par la destruction de certaines
piscines en 2002. Aussi, sur les photographies aériennes, certaines piscines sont cachées par
les arbres ou la toiture des maisons, elles sont ainsi difficiles à repérer. Il est donc nécessaire
d’utiliser des photographies aériennes prises à la même date que l’image pour pouvoir valider
efficacement les résultats de la classification.
IV. 5. 2. Validation des résultats à l’aide des permis de piscines
Nous avons superposé la carte des piscines issue de la classification de l’image IKONOS sur
celle des permis émis par la ville de Sherbrooke. Cette superposition a mis en évidence 4
catégories de piscines:
iee caté%orie
La première catégorie regroupe les piscines correctement classifiées et qui ont également un
permis de construction émis par la ville de Sherbrooke (fig. 4.8). La superposition de la carte
des piscines classifiées et celle des permis de piscines, a révélé que 31 piscines ayant un
permis sont identifiées à l’aide de l’imagerie satellitaire.
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Figure 4.3 : Carte des piscines classifiées et ayant un permis de construction
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2ème
catégorie
Cette catégorie regroupe les piscines correctement classifiées et qui n’ont pas un permis de
construction dans la base des données informatisées de la ville de Sherbrooke. Cette
catégorie est illustrée sur ta figure 4.9. Parmi ces piscines nous avons celles construites sur le
terrain après 1991 sans posséder un permis de construction que nous pouvons qualifier de
« piscines illégales ». Nous avons également des piscines construites avant 1991 et qui ne
figurent pas sur la carte des permis; Les permis de piscines informatisés par la ville dc
Sherbrooke sont ceux des piscines construites après 1991 (Roy, 2005).
3ème catégorie
Il s’agit des piscines échappées à la classification et ne possédant pas de permis de
construction (fig. 4.9). Cette catégorie regroupe les piscines omises de la classification et
aussi les piscines que nous regroupons dans une autre classe de piscines, les piscines
fermées. Ces dernières, en raison de la période de prise de l’image, sont soient couvertes de
toiles de différentes natures et couleurs, soient vides en eau ou remplies à moitié. Dans
certains cas, ces piscines, non encore utilisées, peuvent contenir des feuilles d’arbres qui
entouraient la piscine. Ces dernières présentent un comportement spectral différent de celui
des piscines ouvertes ou remplies d’eau.
4èrne catégorie
Dans cette catégorie nous retrouvons les piscines ayant un permis de construction
informatisés par la municipalité mais qui n’ont pas été classifiées. Ces piscines n’ont pas été
omises de la classification mais leur analyse a montré leur absence de cette zone. Ces
piscines ont été déjà détruites alors que leurs permis de construction existent toujours dans la
base de données de la municipalité.
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Figure 4.9 : Carte des piscines classifiées et non classifiées n’ayant pas de permis
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Le tableau 4.4 récapitule les résultats de la superposition des deux cartes de piscines
classifiées et leurs permis selon les 4 catégories citées.
Tableau 4.4 : Résultats de superpositions des données satellitaires et celles des permis
de piscines pour l’ancienne ville de sherbrooke.
Total des permis
. . . . - . . Piscinesdes piscines Classifiees avec Classifiees sans Piscines fermees
. . . detruites ayantpour 2001 (zone permis permis sans permis
.
. un permisde verification)
89 28 39 38 17
IV. 6. Classification de toute la ville de Sherbrooke
Sur toute la ville de Sherbrooke, la classification supervisée par pixel identifie 2361 piscines.
Sachant que l’erreur de commission calculée du classificateur est de 15 % et par
extrapolation sur toute la ville, nous avons la présence de 2007 piscines sur un territoire
d’une superficie de 66 km2. L’image en possession couvre 38 unités de voisinage parmi 63
de toute la nouvelle ville comme le montre la figure 4.10. Dans la figure 4.11, nous avons le
mode de répartition des piscines par unité de voisinage.
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Figure 4.10 : Présentation des unités de voisinage sur l’image IKONOS utilisée
Source:
Serge Turgeon, ville de Sherbrooke
4E
Auteur : Berrada Aziza, 2006
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Figure 4.11 : Variabilité de concentration de piscines par unités de voisinage
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D’après la figure 4.11, nous constatons que les deux unités de voisinage, 34 et 35, sont les
plus riches en piscines avec, respectivement, 289 et 200 piscines (correctement classifiées).
À l’inverse, les unités 1, 6, 16, 29 et 37 ont un nombre minimal de piscines allant de 2 à 8
piscines correctement classifiées.
IV. 7. Rapport qualité de vie et fréquence de piscines
En 2003, une étude a été faite par Barrette dans le but de définir le niveau de la qualité de vie
de l’habitation Sherbrookoise. Pour cela, 3 principaux indicateurs ont été utilisés, le bien-être
social, la vitalité économique et l’intégrité environnementale. À la base de ces indicateurs, un
premier portrait de variation de la qualité de vie de la ville de Sherbrooke a été élaboré.
En se basant sur cette étude, nous avons étudié la répartition de la concentration des piscines
en fonction de la qualité de vie. Théoriquement, la présence des piscines reflète une bonne
qualité de vie des gens qui les possèdent. Cette étude peut être raffinée en intégrant d’autres
facteurs tels que l’age et revenu des propriétaires, la grandeur des terrains, etc.
Barrette (2003) a étudié l’indice global de qualité de vie pour seulement 22 unités de
voisinage et cela en combinant certaines unités et en supprimant d’autres présentes dans la
figure 4.10. De la sorte, 6 unités de voisinage, présentes sur la figure 4.10, ont été fusionnées
comme suit; 23+22; 16+20 ; 30+32. D’autres unités, 1 ; 5 ; 6; 17; 1$ ; 24; 29; 33 ; 34;
35 et 36, ont été éliminées. La figure 4.12 montre la distribution des piscines dans les 22
unités de voisinage.
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Source Barrette, V. 2003 Auteur Berrada, A. 2006
Figure 4.12 : Distribution des piscines et l’indice de qualité de vie dans la ville de
Sherbrooke
Afin de pouvoir relier la qualité de vie donnée par Barrette (2003) avec la concentration en
piscines, nous avons mis les deux paramètres sur une échelle allant de O à 10. En ce qui
Légende:
Piscines
Qualité de vie
I I
I I
66
concerne les piscines, nous avons calculé la moyenne des piscines présentes sur l’ensemble
de 22 unités de voisinage et qui est égale à 57. Ensuite, arbitrairement et à l’aide des valeurs
maximales et minimales de concentration de piscines (122 et 25) nous avons pu définir une
échelle allant de 0 à 10 comme le montre le tableau 4.5
Tableau 4.5 Répartition des piscines et l’indice de la qualité de vie
lletes Qualité de vie Nombre de piscines
O très faible qualité de vie 25
— O
2.5 faible qualité de vie 41 25
5 qualité de vie moyenne 57 — 41
7.5 qualité de vie élevée 90 - 57
10 qualité de vie très élevée 122
- 90
Grâce à cette réparation, nous avons pu tracer les courbes montrant la variation des piscines
et l’indice de qualité de vie pour chaque unité de voisinage (fig. 4.13).
12,5
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7,5
5
2,5
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Figure 4.13 : Variation du nombre de piscines et la qualité de vie pour les 22
unités de voisinage
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Dans la figure 4.13, nous avons une certaine correspondance entre la concentration des
piscines et l’indice de qualité de vie. Pour mieux comprendre ce phénomène nous avons
subdivisé l’échelle utilisée, pour l’indice de qualité de vie, en 3 parties:
• re partie: qualité de vie inférieure à la moyenne:
Dans cette partie, les 3 unités 15, 22+23 et 26 ont un niveau de qualité de vie inférieur à la
moyenne et elles sont moyennement riches en piscines.
• 2ême partie: qualité de vie moyenne
Nous avons 11 unités ayant une qualité de vie moyenne correspondant à 50 % de la
population sherbrookoise. Parmi ces unités, 6 d’entre elles ont une faible concentration de
piscines, 3 unités ont une concentration moyenne et 2 unités ont des fortes concentrations en
piscines. Ainsi, dans 9 unités sur 11, les piscines sont faiblement abondantes.
• 3ème partie: qualité de vie supérieure à la moyenne
Cette partie comprend $ unités de voisinage. Parmi elles, 7 unités sont riches en piscines et
une seule unité (11) en est pauvre.
De ces résultats, on peut déduire que les gens de qualité de vie supérieure sont eux qui
peuvent se permettre d’avoir des piscines sur leurs propriétés, contrairement aux gens de
qualité de vie moyenne. Cela, à cause du coût qu’elles demandent pour leur mise en place
et leur entretien.
On peut aussi déduire que la bonne concentration de piscines ne signifie pas forcement une
bonne qualité de vie et vis-versa. Par exemple, les habitants de l’unité de voisinage 1 1 ont un
très haut niveau de qualité de vie or les piscines ne sont pas très abondantes. Cela peut être
expliqué d’une part par le changement des habitudes des habitants qui tendent vers une
protection des ressources naturelles, une vision environnementaliste. D’autre part, l’image
IKONOS en possession, ne couvre pas toute l’unité 11. Donc, nous avons un manque
d’information sur la vraie concentration des piscines dans cette zone.
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Un deuxième exemple est celui de la zone 22+23. Dans cette zone, nous avons une très faible
qualité de vie avec une certaine abondance de piscines. Comme le montre la figure 4.14 cette
zone présente une grande concentration de piscines sur quelques quartiers seulement. Cela
peut être expliqué par L’hétérogénéité de niveau de qualité de vie présente au seïn même de
l’unité et que l’indice de qualité de vie ne tient pas compte.
Figure 4.14 Répartition des piscines dans les deux unités 22+23
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Chapitre V
Analyse des résultats obtenus
La classification spectrale d’une image IKONOS par maximum de vraisemblance a permis
l’identification de 67 piscines correctement classifiées parmi 72 piscines présentes sur notre
zone de vérification. Ainsi, 5 piscines ont été omises de cette classification et 12 piscines ont
été mal affectées à notre classe. Afin de comprendre ces erreurs, nous avons analysé nos sites
d’entraînement servant à cette classification en calculant l’indice Fi relatif à la classe des
piscines (Caloz et Collet, 2001).
Cet indice est le rapport entre les sites d’entraînement bien classifiés et le nombre total des
sites d’entraînement utilisés pour la classification. Dans notre cas, 31$ pixels ont été
échantillonnés pour la classe des piscines. Tous ces échantillons ont été classifiés dans la
classe des piscines. Ainsi, l’indice Fi calculé sur toute la ville de Sherbrooke est égal à
100 %; ceci signifie que les sites d’entraînement choisis sont représentatifs de toutes les
piscines présentes dans la ville. Il reflète aussi l’homogénéité de ces sites qui couvrent le
maximum du domaine spectral de la réflectance des piscines. Également, cet indice met en
valeur la capacité du classificateur à caractériser la signature spectrale des objets urbains de
petites tailles.
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V. 1. L’analyse de l’erreur d’omission
L’analyse des piscines omises de la classe de piscines montre qu’elles ont un comportement
spectral différent dc la majorité des piscines présentes dans notre site d’étude
particulièrement celles échantillonnées comme sites d’ entraînement pour la classification.
Plusieurs facteurs jouent un rôle dans la présence des signatures spectrales différentes pour la
classe des piscines
V.1.1. Diffusion spéculaire
L’examen des piscines omises de la classification a révélé la présence de certaines piscines
présentant une surface blanche réfléchissante. Ce phénomène est dû à la diffusion spéculaire
de la surface de l’eau (fig.5.1) qui résulte de la réflexion du rayonnement sous le même angle
du rayonnement incident.
Ces piscines ont été omises de la classification à cause de ce phénomène qui modifie leur
signature spectrale par rapport aux autres piscines de référence, ceci est illustré sur la figure
5.2. À cause de la nature probabiliste du classificateur de maximum de vraisemblance, ces
piscines sont considérées comme une classe différente.
Figure 5.1 : Piscine avec diffusion spéculaire
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Figure 5.2 Signatures spectrales des eaux de piscines avec et sans diffusion spéculaire
V.1.2. Présence des arbres
Certains propriétaires plantent des arbres autour de leurs piscines. Ces arbres participent en
grande partie à la nature du signal enregistré par le capteur en provenance de la piscine. Afin
de mieux comprendre ce phénomène nous avons examiné plus précisément le comportement
spectral des eaux de piscines et celui de la végétation.
Comportement spectral de la végétation
La figure 5.3 présente le spectre de réflectance des feuilles chlorophylliennes quelque soit
l’espèce végétale. Dans le domaine visible (380 à 700 nm) les végétaux présentent une faible
réflectance qui atteint un maximum de 15% à 550 nm (dans le vert). Ce comportement est dû
aux pigments, particulièrement les chlorophylles a et b, qui présentent deux bandes
d’absorption dans le bleu (450 nm) et le rouge (660 nm), les autres pigments (Carotènes,
xanthophylles,...) ont aussi des pics d’absorption dans le visible (Girard et Girard, 1999)
Dans le domaine proche infrarouge, la végétation absorbe moins la lumière. Dans ce
domaine, la structure cellulaire et les différents éléments intercellulaires sont responsables de
la nature du comportement spectral du feuillage végétal.
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Figure 5.3 : Caractéristiques de la réponse spectrale d’un végétal (Hoffer. 197$)
Comportement spectrale de l’eau
Théoriquement, les eaux (en fonction de leur degré de pureté) absorbent la lumière dans le
visible qui se manifeste par une faible réflectance pouvant atteindre 5 %. Dans le visible cette
absorption augmente avec l’augmentation de la longueur d’onde jusqu’au domaine
infrarouge au niveau duquel nous avons une grande absorption du rayonnement solaire
(environ O % de réflectance). Dans le cas des eaux de piscines, ce comportement est un peu
différent car plusieurs composantes interviennent dans la nature du signal qu’elles
réfléchissent (diamètre du bassin, la couleur et la nature des parois, etc.). Ces composantes
sont responsables de l’augmentation de la réflectance des eaux de piscines notamment dans
le proche infrarouge.
Comme nous avons vu, du point de vue théorique la végétation et les eaux ont un
comportement différent particulièrement dans le proche infrarouge Dans le cas de notre site
d’étude, leurs comportements sont illustrés sur la figure 5.4.
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Dans cette figure, nous constatons que dans le visible, les eaux de piscines réfléchissent pins
la lumière que la végétation. Dans le domaine proche infrarouge les eaux de piscines
n’absorbent pas la totalité du rayonnement incident mais elles en réfléchissent une certaine
quantité.
Dans le but de mettre en évidence l’impact de la végétation sur le signal reçu par un capteur
en provenance des eaux de piscines, la figure 5.5 illustre le comportement spectral de
quelques échantillons des eaux de piscines omises et de la végétation présents sur ]e site
d’étude.
150
100I
50
0
Bleu Vert
Bandes Spectrales
Rouge Proche infrarouge
Figure 5.4: Signatures spectrales des eaux de piscines et de la végétation dans le visible
et le proche infrarouge
U:
Figure 5.5 : Différentes réponses spectrales arrivées au capteur en provenance
d’une piscine
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D’après la figure 5.5, la signature d’une piscine enregistrée par un capteur (Ep) est la somme
des différentes énergies (Ea +Eb +Ec +Ed). Ces énergies sont responsables de la variation
des signatures des eaux de piscines. Par conséquent, certaines piscines surtout celles
entourées d’arbres ou quelquefois de toitures, ont une signature largement différente de la
majorité des piscines. En revanche, ces piscines sont omises de la classification. La figure 5.6
donne la moyenne des différentes signatures spectrales des piscines omises de la
classification excluant celles ayant une réflexion spéculaire et de la végétation.
En examinant le comportement spectral des piscines omises avec celui des piscines de
référence et de la végétation, nous remarquons une faible réflectance du signal des piscines
omises. Cet affaiblissement est dû à l’absorption de l’éclairement incident par les arbres qui
l’entourent. En effet, la faible réflectance des eaux de piscines omises dans le rouge peut être
expliquée par l’absorption du rayonnement réfléchi dans cette bande par la végétation.
V. 1. 3. La température des eaux de piscines
L’image utilisée pour cette étude a été acquise le 20 mai 2001 et selon les données fournies
par Environnement Canada (2005), la température maximale atteinte ce jour est de 23 °C.
Cette température varie d’une zone à l’autre. Certaines eaux de piscines ont une température
élevée par rapport à la plupart des piscines de la ville. Cette augmentation de la température
Figure 5.6 : Comportements spectraux de différentes sortes de piscines et de la
végétation
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modifie significativement le signal réfléchi par les eaux de piscines. Ce qui a provoqué leur
assignation à une autre classe que celle des piscines.
Ainsi, les facteurs cités auparavant, diffusion spéculaire, présence de végétation et la
température de l’eau modifient la réflectancc des eaux dc piscines, ce qui a engendré leur
affectation à une autre classe que la classe des piscines.
En plus, dans cette période de l’année, certaines piscines sont encore couvertes de toiles de
natures différentes, ce qui rend ainsi leurs discriminations difficiles. Ces piscines n’ont pas
été échantillonnées avec les autres piscines pour éviter toute confusion entre les différentes
classes urbaines.
V. 2. L’analyse de l’erreur de commission
L’analyse des objets urbains qui ont été commis à la classe des piscines, montre certaines
ressemblances entre ces objets et tes piscines. La figure 5.7 montre une toiture d’un objet
urbain qui a été mal affecté à la classe des piscines en raison de:
Toiture
• Forme:
Lobjet commis à la classe des piscines a tine forme rectangulaire semblable à la plupart des
piscines présentes dans notre secteur d’études
• Ressemblance spectrale
Il existe une grande ressemblance entre les repenses spectrales des piscines et celles des
objets commis comme le montre la figure 5.8 suivante.
Figure 5.7: Section d’une image IKONOS de la ville de Sherbrooke avec un objet
ressemblant à une piscine
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Avec:
1: Non piscine
2 : Piscine
Figure 5.8 : Signatures spectrales de deux objets différents
Dans certains cas, ces erreurs d’omission et de commission peuvent être dues à
l’échantillonnage des piscines qui nécessite une très grande précision en raison de leur faible
taille. Également, ces erreurs peuvent provenir du classificateur utilisé (maximum de
vraisemblance) qui se base sur des méthodes probabilistes.
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Conclusion et perspectives
L’utilisation de la télédétection urbaine s’est développée suite à l’apparition des images à
haute résolution spatiale. Toutefois, l’augmentation de la résolution ne signifie pas
automatiquement une bonne qualité de classification (Bauer et Steinnocher, 2001) à cause de
l’hétérogénéité des objets. Cette hétérogénéité met en évidence les objets anthropogéniques
qui sont difficiles à discriminer avec les techniques conventionnelles de classification, d’où
la présence des pixels mal classifiés. Malgré les inconvénients dc ce type d’image, plusieurs
objets urbains de petites tailles sont devenus identifiables. Cependant, une grande importance
est donnée surtout à l’extraction des routes et des bâtiments, Or, jusqu’à présent, d’autres
objets n’ont pas encore été traités.
Dans le cas de la ville de Sherbrooke, un grand besoin en cartographie des piscines se fait
sentir en raison de la construction des piscines sans une autorisation préalable. Ainsi, notre
étude porte sur l’élaboration d’une méthode qui a permis l’identification de la plupart des
piscines présentes sur la ville de Sherbrooke. Ceci, à l’aide d’une image IKONOS à haute
résolution spatiale.
La classification spectrale dans le visible, d’une image IKONOS, par maximum de
vraisemblance, a permis une bonne discrimination de la classe des piscines notamment après
le passage du filtre majoritaire. Ce dernier a permis l’élimination des pixels mal assignés à la
classe des piscines. Cette assignation est due surtout au comportement spectral des piscines
qui est ni unique, ni spécifique. Elle est due également à certaines erreurs aléatoires qui
diminuent le contraste entre les objets (Girard and Girard, 1999), entraînant ainsi des
incertitudes au niveau de leur discrimination.
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Globalement, cette méthodologie nous a permis l’identification de 93 % des piscines
présentes dans notre zone de vérification. En incluant l’erreur de commission commise par le
classificateur, la qualité de la classification atteint 85 %. Parmi les piscines identifiées, 38
piscines correctement classifiées et 39 autres fermées n’ont pas de permis de construction.
Sachant qu’une piscine nécessite en moyenne 60 000 à 70 000 litres d’eau pour son
remplissage (Geoenergy, visité en 2005), chaque année, la ville de Sherbrooke perd environ
5 390 000 L de ses ressources en eau, cela pour une petite zone de 1.5 km2.
Ainsi, les résultats obtenus par cette méthode sont satisfaisants et répondent à nos objectifs
énoncés. Ils confirment ainsi la fiabilité de l’information spectrale pour discriminer la classe
des piscines dans un milieu urbain et la pertinence de l’image IKONOS pour la
discrimination des piscines présentes dans la ville. Également, ces résultats confirment tes
hypothèses fixées, ils montrent l’importance du domaine proche infrarouge et la finesse
spatiale de l’image IKONOS pour caractériser la signature spectrale des piscines des autres
classes urbaines notamment celles des rivières.
Néanmoins, l’utilisation d’une image IKONOS de la ville de Sherbrookc en plein été va
amener des résultats encore plus intéressants. En effet, en été toutes les piscines présentes sur
la ville sont pleines d’eau et par conséquent elles peuvent être toutes identifiées en appliquant
la méthodologie adoptée dans cette étude.
En raison du manque d’informations sur les permis de piscines informatisés émis avant 1991
par la ville de Sherbrookc, l’utilisation d’une image de la ville acquise à cette date s’avère
très utile. La classification de cette image permettra l’élimination des piscines construites
avant 1991 et pour qui nous ne disposons d’aucune donnée informatisée. Ces piscines
pourront ainsi engendrer certaines erreurs lors de l’interprétation des résultats obtenus. Des
résultats plus favorables peuvent aussi être atteints grâce aux méthodes traditionnelles de
classification par pixel en les modifiant avec l’ajout de l’information non-spectrale de la
structure et des caractéristiques des milieux urbains (Mesev et al., 2001). Également
l’intégration de l’information spatiale telle que la détection de contour ou la texture peut
aussi améliorer les résultats obtenus.
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